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RESUMO

Como uma ferramenta altamente eficaz para orientar os usuarios em direcdo a conteudos
semelhantes aos ja consumidos, os Sistemas de Recomendacgdes (SRs) sdo extremamente
relevantes, pois, aumentam significativamente a precisao ao sugerir o que o cliente deseja. O
objetivo geral desse artigo é investigar a aplicacdo de algoritmos de Inteligéncia Artificial (1A)
em sistemas de recomendacédo, com foco em servicos de streaming. Para o alcance do objetivo
tracado foi desenvolvida uma pesquisa em duas etapas. A primeira etapa foi uma pesquisa
bibliografica e a segunda uma pesquisa pratica de desenvolvimento de um algoritmo para
recomendacdo de filmes e séries para usuarios de uma plataforma de streaming. Com base
nesses resultados, se considerou que o algoritmo de filtragem colaborativa com base em itens
apresenta uma melhor eficiéncia geral, com menor tempo de execugdo e maior estabilidade,
sendo ideal para plataformas que precisam lidar com elevado nimero de usuérios e itens. Por
outro lado, a filtragem colaborativa com base em usuérios, apesar de eficaz em certos contextos,
apresenta uma eficiéncia menor quando aplicada a grandes volumes de dados. Concluiu-se que
este trabalho teve como objetivo investigar a aplicagédo de algoritmos de 1A em sistemas de
recomendacdo, com énfase em servicos de streaming. Foi possivel concluir que esses sistemas
de recomendacdo sdo fundamentais para aprimorar a experiéncia dos usuarios, fornecendo
sugestdes personalizadas, que atendem suas preferéncias. Tanto a filtragem colaborativa
baseada em usuarios quanto a baseada em itens se mostraram eficazes na fidelizacao de clientes,
pois oferecem conteudo alinhado aos interesses dos usuarios.

Palavras-chave: Streaming 1. Inteligéncia Artificial 2. Sistema de Recomendacéo 3.
ABSTRACT

As a highly effective tool for guiding users towards content similar to that already consumed,
Recommendation Systems (RS) are extremely relevant, as they significantly increase accuracy
by suggesting what the customer wants. The general aim of this article is to investigate the
application of Artificial Intelligence (Al) algorithms in recommendation systems, with a focus
on streaming services. In order to achieve this objective, a two-stage study was carried out.
The first stage was a bibliographic survey and the second a practical survey to develop an
algorithm for recommending movies and series to users of a streaming platform. Based on these
results, it was considered that the collaborative filtering algorithm based on items has a better
overall efficiency, with less execution time and greater stability, making it ideal for platforms
that have to deal with a high number of users and items. On the other hand, user-based
collaborative filtering, although effective in certain contexts, is less efficient when applied to
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large volumes of data. In conclusion, the aim of this work was to investigate the application of
Al algorithms in recommendation systems, with an emphasis on streaming services. It was
possible to conclude that these recommendation systems are fundamental to improving the user
experience by providing personalized suggestions that meet their preferences. Both user-based
and item-based collaborative filtering proved to be effective in building customer loyalty, as
they offer content aligned with users' interests.

Keywords: Streaming 1. Artificial Intelligence 2. Recommendation System 3.
1 INTRODUCAO

O crescente aumento de servicos de streaming com seu catalogo de conteudos gigantesco,
gera dificuldades na escolha do que consumir. Isso deixa 0s usuarios a deriva nesse mundo
imersivo. Contudo, se o cliente ndo consegue efetuar sua escolha em instantes ha um risco real
do cancelamento do servigo oferecido. Assim, para facilitar tal processo, empresas de streaming
buscam implantar sistemas de recomendagdes (KISCHINHEVSKY et al., 2015).

Tendo em vista a fidelizacdo de novos clientes e a retencdo de usuarios ja aderentes aos
servigos de streaming, empresas de grande porte como a Spotify, que oferece uma plataforma
de streaming de mausicas e podcasts, e a Netflix cuja sua principal fonte de renda deriva de
assinantes, 0s quais procuram assistir filmes, séries e documentarios, observam o sistema de
recomendacdo como um mecanismo essencial para seus negécios (RAMOS; OLIVEIRA,
2022).

De acordo com a fonte fornecida Music Consumer Insight Report 2018, mostra o avanco
do crescimento de servicos de streaming no Brasil. Segundo o relatério, citado por Solitto
(2018), o mercado brasileiro consome uma gquantidade de streamings de videos maior
comparado a outros paises, ficando atrds apenas da Russia e do México (JEKINS, 2014).
Deixando de forma clara o publico-alvo e sua preferéncia.

Como uma ferramenta altamente eficaz para orientar os usuarios em direcdo a contetdos
semelhantes aos ja consumidos, os Sistemas de Recomendacgdes (SRs) sdo extremamente
relevantes, pois, aumentam significativamente a precisdo ao sugerir o que o cliente deseja
(PINTO et al., 2021).

Os SRs mostram serem ferramentas essenciais, que facilitam a interagdo com os usuarios.
Tendo um exemplo claro, na Netflix clientes consomem 80% dos titulos por meio desse recurso,
em contrapartida, apenas 20% dos usuarios optam por utilizar a barra de pesquisa para buscar
os conteudos desejados. Isso também se deve ao fato de que a propria interface da Netflix
facilita a visualizacdo desses contetidos, a serem indicados (GOMEZ-URIBE; HUNT, 2015).

Em se tratando de ciéncias computacional os SRs sdo algoritmos que classificam e
recomendam produtos, e os contetdos. Ele opera por meio de dados coletados dos usuarios que
usufruem desse mesmo sistema, desse modo é analisado o comportamento pratico do cliente
dentro da plataforma que estd implementada o SR. Indicando assim produtos ou conteddos
semelhantes aos ja adquiridos (KARAKAYALI et al., 2018).

O objetivo principal deste trabalho é investigar a aplicacdo de algoritmos de Inteligéncia
Artificial (IA) em sistemas de recomendacdo, com foco em servicos de streaming. Sera
explorado como esses algoritmos contribuem para melhorar a experiéncia do usuario,
aumentando a precisdo das recomendac0es e, consequentemente, a satisfacdo e retencdo dos
clientes. A pesquisa abordara diferentes tipos de algoritmos, destacando as suas vantagens e
limitacGes no contexto de plataforma como a Netflix.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a sessdo 1 € a introdugéo do estudo; a se¢do
2 apresenta o referencial tedrico, discutindo os conceitos fundamentais de streaming,
inteligéncia artificial e filtragem colaborativa. A se¢do 3 detalha a metodologia utilizada na



FUNDACAO EDUCACIONAL DE FERNANDOPOLIS
BACHARELADO EM SISTEMAS DE INFORMACAO

pesquisa, explicando os métodos e técnicas empregados para a coleta e analise dos dados. Na
secdo 4, sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos, seguido pelas consideracdes finais
na secdo 5, em que séo destacadas as principais conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.

2 REFERENCIAL TEORICO

A presenta secdo objetiva a apresentacdo de conceitos basicos para o esclarecimento
acerca do trabalho e metodologia propostos, com base em dados secundarios, ou seja, em
informacdes sobre a IA em sistemas de recomendacdo, demonstrando a relevancia do uso da
tecnologia nas empresas, de forma a conhecer seus clientes e fideliza-los, com base no
oferecimento de um servico de recomendacao.

2.1 STREAMING: CONCEITO E EVOLUCAO

Devido ao crescimento de contedos disponibilizados em plataformas de streamings,
corporacBes de midias tradicionais, como a televisdo e radio aderiram a essa nova estratégia
passando seus conteddos de forma online nas plataformas, modificando o fluxo televiso
habitual (MUNGIOLI et al., 2018).

Nesse sentido, cabe esclarecer que:

A RealNetworks foi pioneira nos mercados de streaming de midia e transmitiu um dos
primeiros eventos de audio pela Internet: um jogo de beisebol entre 0 New York
Yankees e 0 Seattle Mariners, em 5 de setembro de 1995. Em 1997, a empresa langou
o RealVideo, anunciando a tdo aguardada tecnologia de streaming de video. Acredita-
se que, nos anos 2000, mais de 85% do conteudo de streaming na Internet estava no
formato Real (ASSIM, 2024, p. 1).

Utilizando sites e aplicativos por meio de operadoras, as plataformas de streaming
oferecem contelldos pagos ou gratuitos. Tais aplicativos sdo projetados para serem suportados
em diferentes dispositivos, como computadores, notebooks, smart TVs, smartphones e tablets.
Dessa forma, para o bom funcionamento do servi¢co oferecido é necessario apenas uma boa
conexdo com a internet (OLIVEIRA et al., 2023).

Ao longo dos anos, a forma de interacéo entre as emissoras de radiodifusdo e 0s usuarios
foi transformada pelo uso da internet. Segundo Guerrero Pérez (2018), isso se deve ao avanco
tecnoldgico. Novos canais digitais e diferentes meios de acesso proporcionaram uma maneira
de consumir contetdos distintos do tradicional. Observa-se gque 0 maior acesso a essas
plataformas esta vinculado ao publico mais jovem (GALLARDO-CAMACHO et al., 2016).

A plataforma de streaming, como a Netflix, tende a revolucionar como o usuario consome
videos, séries e documentarios (proprios ou de terceiros), todos devidamente licenciados, o que
gera seguranca em relacdo aos direitos autorais. Tais videos, uma vez produzidos, sdo
direcionados para uma equipe especializada que atribui género, tipo de conteido e dramaturgia.
Essas pessoas sdo chamadas de 'taggers' e, esse processo facilita que o material seja
corretamente agrupado no sistema de recomendacdo (LOBATO, 2016).

A industria midiatica vem sofrendo alteragdes por meio do streaming e da utilizacdo da
internet para fins de consumo desses conteddos digitais (SMITH; TELANG, 2016;
BURROUGHS, 2014). De acordo com os dados extraidos do Music Consumer Insight Report
2018, pesquisa elaborada pela International Federation of the Phonographic Industry (IFPI),
que coletou informagdes sobre os vinte maiores mercados de musica do mundo, cerca de 86%
dos consumidores entre 16-64 anos acessam musicas e videos por meio de servicos de
streaming. A pesquisa realizada no Brasil mostra que 77% dos usudrios brasileiros utilizam
plataformas de streaming para reproduzir seus conteidos (MONTARDO; VALIATI, 2021).
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No meio de uma revolucdo, a industria audiovisual passou de um paradigma de
distribuicdo para um de consumo, com as principais decisdes sendo tomadas pelos
consumidores. No contexto do streaming, uma vez que o conteldo € digitalizado, controlar seu
impacto torna-se extremamente complexo, visto que a logistica e a distribuicdo desse material
frequentemente estio nas maos dos usuarios (PASQUIN, 2017).

Mudangas podem ser notada nessa era em relacdo a plataformas de streamings igual a
Netflix e Spotify. Essas mudangas trouxeram beneficios claros, como a democratizagdo do
acesso e a conveniéncia, mas, também, apresenta desafios, como questdes de privacidade de
dados e a criagdo de bolhas de filtragem devido aos algoritmos de recomendacgéo. Pesquisas
futuras devem investigar como equilibrar a personalizacdo com a diversidade de conteldo,
garantindo acesso a uma ampla gama de perspectivas, maximizando os beneficios do streaming
e mitigando seus desafios (NEIRA et al., 2021; GUTIERREZ LOZANO; CUARTERO, 2020;
PASQUIN, 2017).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL: CONCEITO E APLICACAO

Nessa nova era, em que a IA ganha espago no mercado e, de certo modo, impulsiona
avancos tecnoldgicos, as 1As realizam trabalhos racionais e afazeres que por vezes podem ser
considerados complexos se realizados por humanos. Esse raciocinio empregado no
desenvolvimento dessas tarefas estd ligado ao que se considera inteligéncia (LUDERMIR,
2021).

A maioria das areas produtivas enfrentardo impactos diretos ou indiretos devido a IA,
com variagdes conforme o pais. As mudancas ja sdo visiveis em setores como a producao
industrial, turismo e alimentacdo, planejamento urbano, arquitetura e mobilidade, servigos de
salde e educacdo (MCKINSEY GLOBAL INSTITUTE, 2017).

Presentes no dia a dia contemporaneo as IAs assumiram um papel importante ao
auxiliarem os seres humanos em tarefas cotidianas, como ouvir musica no Spotify, assistir
videos na Netflix, realizar compras na Amazon, ou até mesmo, integrar-se ao Global
Positioning System (GPS). Essas tarefas, que antes eram realizadas por humanos, hoje séo
executadas por algoritmos (NAVARRO, 2018).

A |A se destaca pelo aumento da automacéo de diferentes tarefas. Atividades como dirigir
carros, entregar produtos, classificar itens e prever tendéncias podem ser processadas com
minuciosidade. Dessa forma, as companhias podem manter um servico de exceléncia em
setores diversificados (SANTODIGITAL, 2022).

O MYCIN foi um sistema pioneiro na aplicacdo de IA na medicina, criado por Edward
Shortliffe como parte de sua tese de doutorado. Desenvolvido na linguagem Lisp, o sistema
atuava como uma espécie de ajudante especializado em antibioticoterapia, direcionado a
médicos, paramédicos e estudantes de medicina. Destacou-se por ser o primeiro a resolver
problemas de diferentes graus de complexidade (GUARIZI; OLIVEIRA, 2014).

Na atualidade, as IAs ja causam impactos significativos, como, por exemplo, o ChatGPT,
essa ferramenta gera textos com uma boa escrita, 0 que pode ser utilizado para agilizar o
desenvolvimento de escritas cientificas. Além disso, o sistema pode analisar com precisdo um
amplo volume de dados, identificar padrfes e tendéncias, dentre outras fungdes. Com base
nisso, ja se projeta um cenario futuristico em que os cientistas poderdo utilizar os melhores
recursos dessas ferramentas (ROSSONI, 2022).

No momento as IAs ja estdo causando impactos em diversas areas, desde a automacao de
tarefas cotidianas até importantes avangos na medicina e na ciéncia. O desenvolvimento
continuo dessas tecnologias gera a expectativa de que possam transformar ainda mais a
sociedade, oferecendo novas oportunidades e desafios. De qualquer forma, a IA tem
demonstrado versatilidade ao auxiliar na gestdo de quase todas as atividades humanas, como:
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educacdo, saude, financas, lazer, tarefas domésticas e até no desempenho de algumas profissdes
liberais, em que predominam a técnica, conhecimento intelectual, criatividade e a experiéncia
(ARBELAEZ-CAMPILLO et al., 2021).

2.3 FILTRAGEM COLABORATIVA: CONCEITO E FUNCIONAMENTO

Na contemporaneidade, devido ao desenvolvimento das IAs, existem inimeros sistemas
de recomendacdo, como o da Amazon (que recomenda produtos), Spotify (que recomenda
masicas) e Netflix (que recomenda filmes). Esses sistemas sdo estruturados com base nas
preferéncias dos usuarios, tornando as recomendag6es mais precisas e assertivas (LUDERMIR,
2021).

Por ser uma técnica amplamente utilizada, a filtragem colaborativa permite fornecer
recomendacdes personalizadas aos clientes em diversas areas, como produtos, filmes e masicas.
A estrutura desse algoritmo calcula a similaridade das avaliagbes entre 0s usuarios,
aprimorando a precisdo das recomendacgdes (FAREED, 2023).

A filtragem colaborativa utiliza simultaneamente a semelhanca entre 0s usuarios e seus
itens para fornecer recomendacdes. Isso permite que produtos adquiridos por um usuério B com
gostos semelhantes ao usuario A sejam recomendados a este ultimo. Esse processo ocorre por
meio de uma anélise inteligente realizada pelo algoritmo (GOOGLE DEVELOPERS, 2023).

Os sistemas de recomendacéo baseados em filtragem colaborativa tém desempenhado um
papel significativo na ascensdo de servicos web e plataformas de conteddo como Amazon,
Netflix e YouTube nos ultimos anos. No contexto atual de amplitude do volume de
informacdes, antecipar o que o cliente deseja antes mesmo que ele saiba é uma vantagem. Esses
algoritmos de recomendacdo sdo usados para oferecer contelido ou produtos relevantes ao
consumidor, com base em seus gostos ou escolhas anteriores (TURING, 2023).

A filtragem colaborativa enfrenta desafios como o cold-start, quando novos usuarios ou
itens entram no sistema sem historico suficiente, prejudicando a precisdo das recomendagdes.
Para contornar isso, sdo adotadas estratégias mistas, integrando informacdes como idade do
usuario, relacdes de interacdo e tags de produtos (DHRUV et al., 2020). Além disso, a
esparsidade dos dados, resultante da falta de avaliacdes suficientes na matriz de usuarios e itens,
pode comprometer a qualidade das recomendacdes, exigindo que 0s sistemas considerem a
quantidade de dados disponiveis (NATH, 2023).

Assim, tem-se que todo algoritmo de filtragem colaborativa trabalha com tragos de
personalidade dos usuarios, agrupando-os com base em suas preferéncias. Ao aplicar essa
estrutura corretamente, é possivel observar uma melhora na qualidade e precisdo das
recomendacdes com base em vizinhanca, em que as preferéncias do usuério A podem ser
semelhantes as do usuario B, considerando a aplicacdo dessa estratégia (AGUIAR et al., 2020).

Os sistemas de recomendacdo fundamentados em filtragem colaborativa sdo essenciais
para o sucesso de diversas plataformas online. Esses sistemas analisam 0s comportamentos e
preferéncias dos usuarios para oferecer recomendacOes personalizadas, aumentando a
satisfagdo e o envolvimento dos usuérios. Mesmo enfrentando desafios como a falta de dados
e 0 problema do cold-start, as inovacGes em modelos hibridos e técnicas de aprendizado
profundo tém aprimorado a preciséo e a eficiéncia dessas recomendagdes (TURING, 2023).

2.4 SISTEMA DE RECOMENDACAO COM USO DE ALGORITMOS DE IA

A usabilidade do sistema de recomendacdo integrado a IA em plataformas de streaming,
como a Netflix, Spotify; além claro plataformas de e-commerces, oferece sugestdes de
contetdos personalizados de acordo com a preferéncia do usuario, promovendo uma imersao
maior. Com sugestdes aparecendo na barra de tarefas e na tela inicial, a escolha do usuario é
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facilitada. Isso ocorre por meio de uma série de estratégias, incluindo a anéalise de preferéncias
coletivas de outros perfis, utilizando algoritmos inteligentes para sugerir titulos relevantes ao
usuario (NETFLIX, 2019; GOMEZ-URIBE; HUNT, 2015).

Utilizando a técnica de filtragem colaborativa, pode-se recomendar conte’do com maior
precisdo. Essa técnica consiste em analisar um ou mais individuos e seus interesses em comum,
podendo entdo recomendar itens automaticamente para outro usuario, por meio de escolhas
realizadas pelos mesmos. Para a execucdo desse processo, € necessaria uma base de dados
contendo informacdes relevantes sobre os perfis e suas escolhas (CAMPQOS, 2017).

A construcdo de matrizes de dados € fundamental em sistemas de recomendacg&o, pois
permite representar as interacfes entre usuarios e itens de forma estruturada. Essas matrizes,
conhecidas como matrizes usuario-item, sdo geralmente esparsas devido a quantidade limitada
de interacGes registradas. Para lidar com essa esparsidade e melhorar a precisdo das
recomendacdes, técnicas como a fatoracdo de matrizes sdo empregadas, decompondo a matriz
original em fatores latentes que capturam padrfes subjacentes nas preferéncias dos usuarios.
Essa abordagem facilita a previsao de interagfes ndo observadas, aprimorando a qualidade das
recomendacdes fornecidas pelo sistema (ZHANG, 2019).

Em sistemas de recomendacdo, os itens geralmente sdo descritos por atributos
categoricos, como diretor, ator, género e pais de origem, no caso de filmes. No entanto, existem
poucas métricas adequadas para calcular a similaridade entre itens baseados nesses atributos.
Um exemplo é o algoritmo desenvolvido por Nguyen et al., que utiliza a métrica de similaridade
simples para medir a proximidade entre dois itens, considerando suas caracteristicas categoricas
e representando-as formalmente em calculos matematicos (YU; WANG; GAO, 2014).

Nos ultimos anos, diversas inovacdes tecnoldgicas tém sido introduzidas para aprimorar
os sistemas de recomendacdo. O uso de métricas como a similaridade de cosseno permite a
identificacdo de padrdes complexos nos dados dos usuérios, proporcionando sugestdes mais
precisas. Para a execucao desse processo, o sistema constrdi matrizes de itens e usuarios a partir
das avaliagdes coletadas, possibilitando a recomendacéo de itens relevantes. (ALURA, 2024).

Um dos desafios mais significativos enfrentados pelos sistemas de recomendacédo € o
problema do cold-start. Esse problema ocorre quando novos usuarios ou itens entram no
sistema sem um historico suficiente de interacdes, dificultando a geracdo de recomendac6es
precisas. Para mitigar esse problema, sdo adotadas diversas estratégias, como a integracdo de
dados demograficos dos usuarios, informacdes contextuais e feedback explicito. Além disso, a
esparsidade dos dados, resultante da falta de avaliac@es suficientes na matriz de usuarios e itens,
pode comprometer a qualidade das recomendac@es, exigindo abordagens que considerem a
guantidade limitada de dados disponiveis (THINGSOLVER, 2023; ANALYTICS INDIA
MAG, 2023). Embora o problema de cold-start seja amplamente reconhecido como um desafio
em sistemas de recomendacdo, neste trabalho, sua ocorréncia foi contornada devido ao pré-
preenchimento dos dados na matriz de interacGes, eliminando valores nulos. Essa abordagem
garantiu que todos os usuarios e itens possuissem informacGes suficientes para gerar
recomendacdes, reduzindo o impacto da falta de histérico.

Coletar dados de forma inteligente com estratégias eficazes € essencial para enfrentar a
problematica do cold-start. Isso permite promover adaptacfes no algoritmo, assegurando a
precisdo e relevancia das recomendagdes geradas, mesmo com constantes mudangas nos
cenarios e dados de entrada. A adocdo dessas préaticas € crucial para a adaptacdo a novos
contextos e para fornecer recomendag0es mais precisas (SYBHE, 2023).

Os objetivos deste trabalho foram alcancados com éxito, proporcionando uma base
tedrica robusta sobre sistemas de recomendacédo. A coleta eficiente de dados, a implementagao
de estratégias de aprendizado e a adaptacdo continua sdo fundamentais para enfrentar desafios
como o cold-start. Essas praticas asseguram a precisdo e a relevancia das recomendacdes,
mesmo diante de constantes mudancas nos dados de entrada. Portanto, a adocao dessas praticas
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é vital para a eficacia dos sistemas de recomendagdo em diversos contextos (COLLI;
SILVEIRA, 2023).

3METODOLOGIA

O caminho metodoldgico para o desenvolvimento desse artigo foi, em uma primeira fase,
a pesquisa bibliogréfica, ou seja, pesquisa em dados secundarios. Segundo Marconi e Lakatos
(2017) a pesquisa em dados secundarios é a base de todo e qualquer estudo cientifico, visto que
possibilita ao pesquisador fortalecer seu conhecimento sobre o tema central e adjacentes
trabalhados.

A segunda fase foi realizada a partir da estrutura do desenvolvimento préatico do sistema
de recomendacdo. O algoritmo foi desenvolvido com base nos conhecimentos adquiridos pelo
pesquisador em cursos on-line, como o curso “Inteligéncia artificial: sistemas de recomendacéo
em Python”, ministrado por Jones Granatyr (2024) na plataforma Udemy, e o curso
“Recommender systems and deep learning in Python”, oferecido pela Lazy Programmer Inc.
(2024). Esses cursos forneceram uma base solida para a implementacgéo do sistema, abordando
desde os fundamentos dos sistemas de recomendacéo até a execucao do algoritmo.

Para a implementacdo, utilizou-se a linguagem de programacao Python e um conjunto de
bibliotecas amplamente utilizadas no contexto de analise de dados e aprendizado de maquina.
A biblioteca Pandas foi essencial para a manipulacéo e analise dos dados, permitindo organizar
as informacgdes de uma forma estruturada, facilitando o processamento dos dados dos usuérios
e suas avaliacBes. A biblioteca NumPy foi utilizada para lidar com operacdes matematicas e
criacdo de matrizes, fundamentais para o célculo das similaridades. Entdo a biblioteca Scikit-
learn foi empregado para implementar os algoritmos de filtragem colaborativa, tanto
funtamentada em usuérios quanto em itens. Por fim na geracdo de graficos para uma melhor
visualizacao dos resultados foi utilizada a biblioteca Matplotlib.

A férmula principal para a execucdo do algoritmo foi a Similaridade de Cosseno,
conforme descrito por Credited Tecnologia (2024). Entretanto, para analises exploratorias de
distancias entre usuérios, foi utilizada a métrica de Distancia Euclidiana em algumas
visualizacdes especificas, sem impacto nos resultados finais do sistema de recomendacao.

Dado que a métrica de similaridade de cosseno é a principal utilizada no célculo das
recomendacdes, sua formula é apresentada a seguir:

AeB

simi!nrffy(ﬁ, B] = ms(ﬂl, B) = W

Na formula acima, 4’e B'representam os vetores de avaliagdes dos usuarios ou itens,

enquanto o numerador A"+ B'é o produto escalar entre os vetores. O denominador |41l - | B]]
realiza a normalizacdo pela magnitude dos vetores, garantindo que a similaridade seja medida
de forma relativa, variando entre -1 e 1."

O algoritmo principal utilizado no sistema de recomendacdo é a Similaridade de
Cosseno, implementado com o auxilio da ferramenta cosine_similarity da biblioteca scikit-
learn. Esse algoritmo mede a proximidade entre dois vetores ao calcular o cosseno do angulo
entre eles, sendo amplamente utilizado em sistemas de recomendacdo devido a sua eficiéncia
em lidar com dados esparsos.

A Similaridade de Cosseno foi aplicada em dois contextos principais no sistema:
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Filtragem colaborativa baseada em usuarios (user-based): Neste contexto, o algoritmo compara
os vetores de avaliacbes do usuario atual com os de outros usuarios na base de dados,
identificando aqueles com maior similaridade para recomendar itens avaliados positivamente
por esses perfis semelhantes.

Filtragem colaborativa baseada em itens (item-based): Aqui, o algoritmo avalia os itens ja
avaliados pelo usuario e os compara com os demais disponiveis na base, recomendando aqueles
que apresentam maior similaridade com os preferidos pelo usuério.

A escolha do algoritmo de Similaridade de Cosseno como base para o sistema deve-se a sua
capacidade de capturar padrées de comportamento, ignorando diferencas de magnitude entre
0s vetores, 0 que o torna ideal para cenérios de recomendacédo personalizados.

Um dos elementos fundamentais para a filtragem colaborativa implementada neste
trabalho foi o uso da formula da similaridade de cosseno, que desempenhou um papel essencial
na medicdo da similaridade entre usuérios e itens. A similaridade de cosseno calcula o cosseno
do angulo entre dois vetores, representando as preferéncias dos usuarios em relacdo aos itens
disponiveis. Essa métrica permite identificar padrGes de comportamento ao avaliar a orientacdo
dos vetores, em vez da distancia absoluta entre eles. Dessa forma, tornou-se uma ferramenta
eficaz para sugerir contetdos que se alinham mais de perto com as preferéncias individuais dos
usuarios, especialmente em cenarios com dados esparsos.

Os testes do algoritmo foram realizados em um conjunto de dados ficticios de uma base
de dados chamada MovieLens, inspirados nos exemplos dos cursos mencionados, simulando as
avaliacdes de usuarios sobre filmes e séries.

A base de dados MovieLens foi escolhida por apresentar interacbes suficientes entre
usuarios e itens. Essa estrutura pré-preenchida garantiu que o problema de cold-start,
caracterizado pela auséncia de informacgfes iniciais, fosse minimizado. Dessa forma, o
algoritmo pdde gerar recomendagdes relevantes sem necessidade de estratégias adicionais para
tratar dados ausentes ou histéricos insuficientes. As métricas de avaliacdo utilizadas incluiram
a preciséo e a taxa de recomendacéo adequadas, que permitiram avaliar a efetividade do sistema
de recomendacdo desenvolvido e ajustar parametros para melhorar a qualidade das
recomendagoes.

Os resultados da parte pratica realizada foram apresentados em forma de graficos,
constituindo as figuras de 1 a 4, de forma a compreender como funciona um sistema de
recomendacdo de servigos de streaming e como 0s usuarios podem receber recomendacgdes em
relacdo aos filmes que gostam de assistir, tendo como base o filme Star Wars, que foi um
classico do cinema no ano de 1977.

4 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Devido ao forte crescimento do volume de material disponibilizado em servicos de
streaming, usudrios enfrentam dificuldades para localizar o contetdo desejado. Esse problema
pode levar ao descontentamento dos clientes, resultando, em alguns casos, no cancelamento da
assinatura do servico. Tal situacdo pode acarretar impactos negativos nas finangas da empresa,
prejudicando seu lucro e comprometendo o desenvolvimento corporativo.

Para solucionar esse problema, uma alternativa € o desenvolvimento e implementacéo de
um sistema de recomendacao baseado em algoritmos de 1A. O objetivo deste trabalho é explorar
como esses algoritmos podem ser utilizados para sugerir conteudos relevantes aos usuarios, de
acordo com suas preferéncias e avaliagdes anteriores, melhorando a experiéncia do usuério e
aumentando sua satisfacgao.

No sistema de recomendacdo desenvolvido sdo utilizadas ferramentas de 1A que, por
meio de calculos de similaridade, como a similaridade de cosseno e o0 uso de matrizes de
avaliacdo, buscam oferecer recomendagdes mais precisas. Além disso, a distancia euclidiana



FUNDACAO EDUCACIONAL DE FERNANDOPOLIS
BACHARELADO EM SISTEMAS DE INFORMACAO

foi usada em anélises exploratdrias para medir distancias absolutas entre vetores de avaliacdes,
com foco em compreender padrfes gerais entre usuarios. Dessa forma, o sistema visa tornar o
servigo de streaming mais atraente aos olhos dos clientes, sugerindo contetidos que estejam
alinhados aos seus interesses e, consequentemente, promovendo maior retencao dos assinantes.

Devido a sua capacidade de oferecer sugestbes personalizadas para cada usuario, a
filtragem colaborativa é amplamente aplicada em sistemas de recomendacéo. Segundo Ludemir
(2021), esse método é utilizado em diversas plataformas, como plataformas de streaming e e-
commerces. Suas recomendacdes sdo estruturadas a partir do comportamento e avaliaces dos
usuarios, tornando assim as sugestdes mais precisas e relevantes.

Com base na similaridade de avaliagdes entre os usuarios, conforme descrito por Fareed
(2023), a filtragem colaborativa utiliza métricas como a similaridade de cosseno para identificar
proximidade entre perfis. Isso permite que filmes, séries, musicas e produtos sejam
recomendados a partir de uma andlise do gosto e da preferéncia dos clientes semelhantes. Na
teoria, o usuario “A” tem um gosto similar ao usudrio “B”. Assim, itens que foram avaliados
positivamente pelo usuario “B” podem ser recomendados ao usuario “A”.

No contexto deste trabalho, a filtragem colaborativa foi implementada tanto para
identificar usuérios similares quanto para recomendar itens relacionados com base nas
avaliacdes prévias dos usuarios. Para medir a similaridade entre usuéarios e itens, utilizou-se
exclusivamente a similaridade de cosseno, que calcula o cosseno do angulo entre os vetores de
avaliacdo. Essa métrica permitiu identificar padres de comportamento e itens que
compartilham caracteristicas similares, otimizando as recomendacdes fornecidas.

Como mencionado pelos Google Developers (2023), a filtragem colaborativa utiliza as
similaridades entre usuérios e itens para fornecer recomendacdes personalizadas. No sistema
desenvolvido, os algoritmos de filtragem colaborativa foram responsaveis por gerar listas de
recomendacdes tanto a partir das interaces dos usuarios quanto pela analise dos itens, de forma
a melhorar a experiéncia de cada usuario, personalizando as sugestdes com base em seus gostos
e interesses anteriores.

O demonstrativo da Figura 1 traz de forma representativa a similaridade entre usuarios,
com base nas avaliag@es feitas pelos usuarios em diferentes filmes da plataforma de streaming.
A similaridade de cosseno foi utilizada para calcular a similaridade, em que menores valores
indicam perfis mais proximos.

A Figura 1 ilustra a similaridade entre diferentes usuarios do sistema de recomendacao,
com base nas avaliagbes fornecidas para os contetdos disponiveis. Essa similaridade foi
calculada usando a similaridade de cosseno, que mede o angulo entre os vetores que
representam as preferéncias dos usuarios. Observa-se que 0s usuarios mais similares possuem
maior similaridade de cosseno (préximo de 1), indicando preferéncias semelhantes. Essa anélise
é essencial para a filtragem colaborativa, pois ajuda o sistema a identificar usuarios cujas
preferéncias sdo proximas e, assim, gerar recomendacfes mais precisas e personalizadas.

De acordo com o que foi discutido no referencial tedrico, segundo Fareed (2023), a
filtragem colaborativa com base em similaridade de usuarios é uma das técnicas mais eficazes
para sugerir contetdos que sejam relevantes para 0s usuarios. Na Figura 1 é possivel observar
que o usuario Pedro, por exemplo, tem uma alta similaridade com outros dois usuarios, 0 que
sugere que suas preferéncias podem ser usadas para recomendar novos conteidos de maneira
eficaz.

Figura 1 — Similaridade calculada entre usuarios com base na Similaridade de Cosseno,

destacando perfis semelhantes para gerar recomendagdes personalizadas.
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Distancia Euclidiana para o usuario 'Pedro'
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

A Figura 2 traz em seu demonstrativo a similaridade entre filmes, com base nas avaliagdes
fornecidas por diferentes usuarios. Os valores de similaridade séo calculados para identificar
quais filmes compartilham caracteristicas semelhantes e, assim, melhorar a recomendacéo de
contetdo.

Nesse sentido, a Figura 2 apresenta a similaridade entre diferentes filmes do catélogo,
tendo como referéncia o filme Star Wars de 1977 considerado, na época, um classico do cinema.
A andlise utilizou métricas de similaridade com base nas avaliacdes dos usuarios, e o valor de
similaridade varia entre 0 e 1, onde 1 indica similaridade maxima. Quanto mais proximo de 1
for o valor, maior a semelhanca entre os filmes, indicando que esses titulos compartilnam
caracteristicas que os tornam atrativos para publicos semelhantes.

Na Figura 2, se observa que o filme com maior similaridade em relag&o a Star Wars de
1977 é o Exterminador do Futuro, com um valor de 0,90, seguido por O Ultimato Bourne com
0,87 e Norbit com 0,85. Esses valores altos de similaridade indicam que esses filmes possuem
caracteristicas comuns, como género, acdo e narrativa, tornando-os boas sugestdes para 0s
usuarios que apreciam Star Wars.

Como mencionado por Fareed (2023), a filtragem colaborativa é uma técnica eficaz para
melhorar a precisdo das recomendacdes ao analisar a similaridade entre as avaliagdes dos
usudrios. No contexto deste trabalho, a filtragem colaborativa com base em itens permite que
filmes com caracteristicas similares sejam recomendados aos usuérios, promovendo uma
experiéncia personalizada que tende a aumentar a satisfacdo e retencdo dos clientes.

Figura 2 — Similaridade entre filmes (filtragem colaborativa com base em usuarios)
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Filmes Similares a 'Star Wars'
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).

A Figura 3 apresenta a similaridade entre diferentes filmes do catalogo, tendo como
referéncia o filme Star Wars de 1977. Esta analise utiliza a técnica de filtragem colaborativa
com base em itens, que visa identificar filmes semelhantes de acordo com as avaliagdes dos
usudrios para um item especifico. Os valores de similaridade variam entre 0 e 1, onde 1 indica
similaridade méxima. Quanto mais proximo de 1, maior a probabilidade de os filmes
compartilharem caracteristicas que os tornam atrativos para 0 mesmo publico-alvo.

Na Figura 3 tem-se que Return of the Jedi de 1983 possui uma alta similaridade em
relacdo a Star Wars de 1977, com um valor de 0,88, seguido por Raiders of the Lost Ark do ano
de 1981 com 0,76, e The Empire Strikes Back de 1980 com 0,75. Os valores apresentados
indicam, que esses filmes compartilham caracteristicas importantes, como o género de fic¢cdo
cientifica e acdo, a tematica espacial e, até mesmo, semelhancas no estilo narrativo e atores, 0
que faz com que sejam boas sugestdes para os fas de Star Wars.

A filtragem colaborativa pode ser utilizada de duas maneiras principais, que é com base
em usuarios e em itens. A filtragem colaborativa, que se fundamenta em usuarios foca em
identificar usuarios, os quais tenham perfis de avaliacdo similares. Na Figura 1, se observaram
as similaridades entre diferentes usuarios, o que ajuda a recomendar contetidos, que foram bem
avaliados por pessoas com gostos semelhantes.

Jaafiltragem colaborativa com base em itens, como ilustrada na Figura 3, identifica quais
itens sdo semelhantes entre si, considerando as avaliacdes que receberam dos usuarios. Assim,
se um usuario gostou de um determinado filme (neste caso, Star Wars), o sistema recomenda
outros filmes que tém caracteristicas similares. Segundo Fareed (2023), a filtragem colaborativa
com base em itens é particularmente eficaz para garantir, que as recomendagdes estejam
alinhadas com as caracteristicas especificas do conteudo ja apreciado pelo usuério.

Quando se considera 0 uso da filtragem colaborativa é importante destacar, que cada
abordagem se adapta melhor aos diferentes volumes de dados. A filtragem colaborativa com
base em usuarios geralmente funciona bem em conjuntos de dados menores, em que a analise
de preferéncias pode ser feita diretamente entre os usuarios. Esse tipo de filtragem se beneficia
quando a quantidade de usudrios ativos ndo € grande, facilitando a comparacdo direta entre
perfis. No entanto, a medida que a quantidade de dados cresce, a complexidade e 0s custos
computacionais aumentam significativamente.
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Por outro lado, a filtragem colaborativa que se fundamenta em itens se mostra mais
adequada para conjuntos de dados maiores e mais densos. Como ela se concentra nas
caracteristicas dos itens em vez dos usuarios, o sistema consegue gerar recomendacdes mais
consistentes, mesmo quando ha um ndmero elevado de itens e usuarios. Isso faz com que a
abordagem com base em itens seja mais escalavel e eficiente para volumes de dados mais
robustos.

Na implementacdo de sistemas de recomendagdo, diversas bibliotecas de Python séo
amplamente utilizadas para lidar com os célculos de similaridade e processamento de dados.
Para a filtragem colaborativa com base em usuérios, bibliotecas como Scikit-learn e NumPy s&o
bastante populares. Scikit-learn oferece ferramentas para calcular a similaridade entre vetores,
como a similaridade cosseno, enquanto NumPy é usada para operagdes matematicas eficientes,
como manipulacdo de Arrays e calculos de distancia.

Jé& na filtragem colaborativa com base em itens, uma das bibliotecas mais importantes é a
Pandas. Pandas desempenha um papel fundamental ao permitir a manipulacéo e analise de
conjuntos de dados de forma organizada e eficiente, facilitando a criacdo de Data Frames que
ajudam a agrupar e processar avaliagdes dos itens. Comparada a outras bibliotecas, a Pandas
oferece uma estrutura tabular Gtil para a analise dos dados dos itens, possibilitando que as
avaliacdes sejam acessadas e processadas de maneira intuitiva. Isso faz com que a filtragem
colaborativa com base em itens, que envolve um contingente operagdes de agregacdo e analise
de grupos de itens, seja beneficiada pela flexibilidade e facilidade de manipulacéo de dados que
a Pandas proporciona.

Nesse sentido, ao aplicar a filtragem colaborativa com base em itens, a Pandas permite
agrupar avaliac@es por titulo de filmes e calcular médias, desvios e outras métricas estatisticas
de forma eficiente, o que contribui para um modelo mais refinado e uma recomendacéo mais
assertiva. Esse diferencial € particularmente importante quando se trabalha com catalogos de
filmes, onde ha uma grande quantidade de avalia¢Ges para processar.

O uso de bibliotecas como Scikit-learn, NumPy e Pandas contribui significativamente
para a eficiéncia dos sistemas de recomendacdo. A abordagem com base em itens,
especialmente, a Pandas, oferece uma maneira mais robusta e escaldvel de gerar
recomendacdes, 0 que se torna essencial em um cenario onde ha diversos itens e volume de
avaliagdes.

Figura 3 — Similaridade entre filmes (filtragem colaborativa com base em itens)
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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A Figura 4 apresenta a comparac¢do de desempenho entre dois algoritmos de filtragem
colaborativa: o algoritmo com base em usuarios e em itens. A linha azul representa o
desempenho da filtragem colaborativa com base em usuarios, enquanto a linha vermelha
tracejada indica o desempenho da filtragem colaborativa com base em itens. O eixo horizontal
indica 0 numero de execucdes realizadas, e 0 eixo vertical exibe o tempo de execucdo em
segundos. O objetivo dessa analise & avaliar qual dos algoritmos apresentam melhor
desempenho em termos de tempo de processamento e estabilidade ao longo de diferentes
execucoes.

Pondera-se que a Figura 4 mostra que, o desempenho do algoritmo de filtragem
colaborativa com base em usuarios apresenta uma variabilidade significativa ao longo das
execugdes. E possivel observar flutuagdes marcantes, incluindo um pico na segunda execucao,
com um valor de 0,15 segundos, que representa 0 maior tempo de execucdo. Essa variabilidade
se deve ao fato de que, na filtragem colaborativa com base em usuarios, é necessario comparar
o perfil de um usuario com outros, 0 que se torna computacionalmente custoso, especialmente,
quando o nimero de usuérios é elevado. Como resultado, o desempenho deste algoritmo pode
se tornar menos previsivel e menos eficiente conforme o volume de dados aumenta.

Por outro lado, o algoritmo de filtragem colaborativa com base em itens demonstrou um
desempenho mais estavel e eficiente. Ao longo das execucdes, 0s tempos de processamento
foram menores e apresentaram menos variacdo, indicando que o calculo das similaridades entre
os itens € menos impactado pelo nimero de usuérios. Esse comportamento torna o algoritmo
com base em itens mais adequado para contextos com grandes volumes de dados,
proporcionando uma maior escalabilidade e eficiéncia.

Com base nesses resultados, se considerou que o algoritmo de filtragem colaborativa com
base em itens apresenta uma melhor eficiéncia geral, com menor tempo de execucdo e maior
estabilidade, sendo ideal para plataformas que precisam lidar com elevado nimero de usuarios
e itens. Por outro lado, a filtragem colaborativa com base em usuarios, apesar de eficaz em
certos contextos, apresenta uma eficiéncia menor quando aplicada a grandes volumes de dados.

Figura 4 — Comparacado de desempenho com base em usuarios e item
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Fonte: Elaborada pelo autor (2024).
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho teve como objetivo investigar a aplicagéo de algoritmos de 1A em sistemas
de recomendacdo, com énfase em servicos de streaming. Foi possivel concluir que esses
sistemas de recomendacdo sdo fundamentais para aprimorar a experiéncia dos USUArios,
fornecendo sugestdes personalizadas, que atendem suas preferéncias. Tanto a filtragem
colaborativa baseada em usuarios quanto a baseada em itens se mostraram eficazes na
fidelizacdo de clientes, pois oferecem contetdo alinhado aos interesses dos usuarios.

Quanto aos objetivos especificos, foi explorada a eficacia da filtragem colaborativa com
base em usuarios. Verificou-se que, embora essa abordagem seja adequada para conjuntos de
dados menores, sua escalabilidade apresenta limitacdes diante de volumes mais amplos de
informacdes. Por outro lado, a filtragem com base em itens demonstrou maior eficiéncia em
contextos, que envolvem um grande nimero de usuarios e itens, garantindo mais estabilidade e
consisténcia nos resultados.

Concluiu-se que, enquanto a filtragem com base em usuarios € mais adaptavel em
situacBes com interacdes limitadas, a filtragem com base em itens se destaca no tratamento de
dados em maior escala. Para anélises complementares e ilustrativas, a distancia euclidiana foi
utilizada em grafico especifico, com o intuito de facilitar a interpretacdo de dados pelos usuarios
do sistema. Essa diferenca permite que os sistemas de recomendacdo ajustem suas estratégias
de forma a otimizar a qualidade das sugestfes, garantindo, assim, uma experiéncia mais
satisfatoria para 0s Usuarios.

Este sistema de recomendacdo pode ser diretamente aplicado em plataformas de
streaming para melhorar a retengdo de usuarios e a experiéncia personalizada, contribuindo para
0 aumento da satisfacdo do cliente e o sucesso do negocio. Além disso, sua arquitetura pode ser
adaptada para outros contextos, como e-commerces e plataformas de aprendizado, expandindo
seu alcance e utilidade.

Para o futuro, recomenda-se explorar a integracdo de técnicas hibridas, que possam
combinar os pontos fortes das duas abordagens de filtragem apresentadas. Além disso, novas
solugdes que fagcam uso de aprendizado profundo tém potencial para melhorar ainda mais a
precisdo das recomendacdes, criando uma experiéncia mais unica e personalizada para cada
USUario.
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